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基于𝐾均值聚类的二进制传感器网络多目标定位方法
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摘 要: 针对存在错误报警的二进制传感器网络,提出基于𝐾均值聚类的二进制传感器网络多目标定位方法. 在目

标和节点间距离信息未知的条件下,提出基于𝐾均值聚类的改进加正减负算法 (KMC-ISNAP)对目标位置进行估计,

引入影响因子降低分类过程中模糊节点对多目标定位误差的影响.仿真实验表明, 𝐾均值聚类方法在多个目标随机

分布情况下能够对报警节点进行准确分类,与质心估计算法和加正减负算法相比, KMC-ISNAP多目标定位方法具有

较高的定位精度和较好的容错性.
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Abstract: A multi-objective localization algorithm based on 𝐾-means clustering is proposed in binary wireless sensor

networks with false alarm. The 𝐾-means clustering-improved subtract on negative add on positive(KMC-ISNAP) algorithm

is applied to localize the multiple objectives where the distance between nodes and objectives is unknown, and influencing

factors are used to reduce the influence of fuzzy nodes on localization errors. The simulation results show that the

𝐾-means clustering method is able to divide the alarmed sensors into parts accurately when multiple objectives are

randomly distributed, and the proposed KMC-ISNAP has higher estimation accuracy and better fault tolerance than centroid

estimator(CE) algorithm and subtract on negative add on positive(SANP) algorithm.
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0 引引引 言言言

无线传感器网络 (WSN)由部署在监测区域内的

大量传感器节点组成, 其目的是协作地感知、采集、

处理和传输感知对象的监测信息,目前已广泛应用于

环境监测、医疗护理、智能家居、工业生产控制和军

事侦查等领域.目标定位作为无线传感器网络的一项

关键研究技术,是众多应用的基础[1-3].

二进制传感器网络是一类特殊的WSN, 该网络

中的传感器节点只能提供目标存在或不存在于其探

测范围内的单比特信息[4-5]. 由于传感器节点提供的

信息非常有限,二进制传感器网络目标定位与其他类

型无线传感器网络定位算法有很大不同,是一个具有

挑战性的问题[6].文献 [7]提出使用SNAP方法进行二

进制传感器网络单目标定位,具有较高的定位精度和

较小的计算量. 文献[8]提出了质心估计 (CE)定位算

法,在过滤掉瞬时故障引起的错误数据后计算所有报

警节点坐标的平均值,估计目标位置,但当故障节点

距离目标源较远时,该方法的误差较大.文献 [9]提出

使用极大似然估计方法计算二进制传感器网络中单

气体源位置,具有较高的定位精度,但计算复杂度较

高. 文献 [10]提出使用极大似然方法对多声源进行定

位,该方法根据节点的超声能量观测模型建立基于测

量距离的多源定位模型,但需要每个传感器节点传送

的数据量较大,缩短了节点的生存时间. 文献 [11]提

出基于信任指标的故障容忍多事件定位算法,通过为

每个节点分配一个 0∼ 1之间的信任指数降低误警节
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点对定位精度的影响,能够取得较好的定位效果,但

信任指数的分配和更新依赖于采样观测值.

WSN单目标定位算法相对比较成熟, 但多目标
定位算法是研究中的难点,而在节点和目标间距离信
息未知的二进制传感器网络中,多目标定位更加难以
实现. WSN在实际应用中可能由于环境影响、电池耗
尽和节点故障等因素导致节点错误报警 (包括漏报和
误报), 本文针对存在错误报警的二进制传感器网络
提出了基于𝐾均值聚类的多目标定位方法,在目标和
节点间距离信息未知的条件下,通过𝐾均值聚类方法

对报警节点进行分类,并引入影响因子降低节点对定
位精度的影响.仿真结果表明, 所提出算法具有较高
的定位精度和较好的容错性,适用于存在错误报警的
二进制传感器网络多目标定位.

1 系系系统统统模模模型型型

本文的研究基于以下假设:

1)传感器节点随机分布在监测区域内,且已知每
个节点位置信息.

2)所有传感器节点具有相同的探测半径,且探测
半径大小已知.

3)监测区域内存在多个位置随机分布的待定位
目标,目标个数已知.

4)目标源持续不断地发出超声波信号,且向各个
方向传播一致,传播延迟可以忽略.

5)存在两种故障节点,一种节点在目标影响区域
内并未发生报警, 保持沉默状态; 另一种节点在目标
影响区域外发生错误报警,并向基站发送信号 1.

假定目标源发出的信号衰减与传感器节点到目

标距离的𝛼(𝛼 ∈ 𝑅+)次幂成反比, 位于 (𝑥𝑛, 𝑦𝑛)的传

感器节点𝑛的观测值模型为

𝑍𝑛 = min
{
𝐴max, 𝛾

𝐾∑
𝑘=1

𝑆𝑛,𝑘 + 𝜔𝑛

}
,

𝑛 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 ; (1)

𝑆𝑛,𝑘 = 𝑤𝑘/𝑅𝑛,𝑘
𝛼. (2)

其中: 𝐴max为传感器的最大测量范围; 𝛾为传感器增
益; 𝐾为待定位的目标源个数; 𝑤𝑘为第 𝑘个目标源的

信号强度; 𝜔𝑛为系统噪声; 𝑅𝑛,𝑘为节点𝑛到目标 𝑘的

距离,且有

𝑅𝑛,𝑘 =

√
(𝑥𝑛 − 𝑥𝑘)

2
+ (𝑦𝑛 − 𝑦𝑘)

2
. (3)

每个信标节点被预先设定了相同的阈值𝑇 (阈值

足够大),依此确定报警和非报警节点: 若𝑍𝑛 ⩾ 𝑇 ,即

观测值大于等于阈值的节点,则为报警节点;若𝑍𝑛 <

𝑇 ,即观测值小于阈值的节点,则为非报警节点.

2 基基基于于于𝐾均均均值值值聚聚聚类类类的的的节节节点点点分分分类类类

𝐾均值聚类算法作为传统的动态聚类方法,广泛

应用于科学和工业等领域,具有简单、快速高效等诸

多优点[12]. 本文采用𝐾均值聚类算法对报警节点进

行聚类,使之与相应目标源对应.输入量𝐾为目标源

个数, 𝑁为报警节点个数,聚类后的每个 𝑣𝑗对应一个

待定位目标.聚类模型如下: 𝑋 = {𝑋1, 𝑋2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑁}
为𝑁个待分类样本的集合, 𝑋的一个分划为𝑉 = {𝑣𝑗 ∣
𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾},满足⎧⎨⎩

𝑋 =

𝐾∪
𝑗=1

𝑣𝑗 , 𝑣𝑗 ∕= ∅, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾;

𝑣𝑖
∩

𝑣𝑗 = 𝜙, 𝑖, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾, 𝑖 ∕= 𝑗.

(4)

其中 𝑣𝑗为分划𝑉 中的类. 聚类的目的是找到𝑋的一

个分划𝑉 ∗, 使𝑉 ∗的类内离散度和 𝐽𝑉 ∗=

𝐾∑
𝑗=1

∑
𝑥∈𝑣𝑗

𝑑(𝑥,

𝑐𝑗)达到最小. 其中: 𝑐𝑗为第 𝑗个聚类中心; 𝑑(𝑥, 𝑐𝑗)为

聚类内的数据对象到聚类中心的欧氏距离; 𝐽𝑉 ∗为聚

类准则函数,表示所有样本到各自聚类中心的距离总

和.在某次迭代中,当所有样本被正确分类时,聚类中

心不会再改变,表明聚类准则函数已经收敛, 算法结

束.

基于𝐾均值聚类算法的节点聚类伪代码如下.

Step 1: 网络初始化.

Step 2: 从𝑁个数据对象中任意选择𝐾个对象作

为初始聚类中心.

Step 3: 计算节点到每个聚类中心的欧氏距离𝐷,

按最小距离准则分配给𝐾个聚类的某一个,

for 𝑖 = 1 : 𝑁

𝑛𝑗 ∈ 𝑣𝑗 ; if 𝑑(𝑛𝑗 , 𝑐𝑗) = min𝐷

end

Step 4: 计算𝐾个聚类新的中心,

for 𝑗 = 1 : 𝐾

𝑥𝑐𝑗 =
1

𝑞

𝑞∑
𝑖=1

𝑥alarm(𝑖), 𝑦𝑐𝑗 =
1

𝑞

𝑞∑
𝑖=1

𝑦alarm(𝑖),

end

Step 5:返回 Step 3,将报警节点重新聚类,重复迭

代运算.

Step 6: 若聚类 𝑣𝑗元素不再变化,则算法收敛,计

算结束.

3 多多多目目目标标标定定定位位位算算算法法法

3.1 CE算算算法法法

CE算法中,对聚类后报警节点的坐标求平均值,

该值为所求目标源的位置坐标,即

𝑥𝑐𝑗 =

𝑣𝑗∑
𝑖=1

𝑥alarm(𝑖), 𝑦𝑐𝑗 =

𝑣𝑗∑
𝑖=1

𝑦alarm(𝑖),

𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾.
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该算法估计的精确度与信标节点密度和分布有关,且

易受误警节点影响.

3.2 SNAP算算算法法法

加正减负算法 (SNAP)是一种极大似然估计方

法,通过节点汇报的数据构造似然函数. 指示函数如

下:

𝐼𝑛 =

{
0, 𝑍𝑛 < 𝑇 ;

1, 𝑍𝑛 ⩾ 𝑇.
(5)

其中 𝐼𝑛为节点汇报的数据, 𝐼𝑛 ⊆ 𝐼 = {𝐼𝑛 : 𝑅𝑛,𝑘 ⩽
𝑅𝑐}, 𝑅𝑛,𝑘为节点𝑛到目标源 𝑘的距离. 似然函数为

lg 𝑝(𝐼𝑛∣𝜃) =
𝑁∑

𝑛=1

𝐼𝑛 × lg
[
𝑄
(𝑇 − 𝑆𝑛(𝜃)

𝜎𝜔

)]
+

(1− 𝐼𝑛)× lg
[
1−𝑄

(𝑇 − 𝑆𝑛(𝜃)

𝜎𝜔

)]
. (6)

文献 [8]给出如下概率值:

𝑃𝑟{𝐼𝑛 = 1∣𝜃} = 𝑄
(𝑇 − 𝑆𝑛(𝜃)

𝜎𝜔

)
= 0.99, (7)

𝑃𝑟{𝐼𝑛 = 0∣𝜃} = 𝑄
(𝑇 − 𝑆𝑛(𝜃)

𝜎𝜔

)
= 0.01, (8)

其中 𝜃为目标源位置. 根据修正的似然函数 𝑝
′
(𝐼𝑛∣𝜃)

= 102𝑛𝑝(𝐼𝑛∣𝜃) ,对其取对数得到

log 𝑝′(𝐼𝑛∣𝜃) =
𝑁∑

𝑛=1

𝐼𝑛 × log(9.9) + (1− 𝐼𝑛)× log(0.1) ≈

𝑁∑
𝑛=1

𝐼𝑛 × (+1) + (1− 𝐼𝑛)× (−1), (9)

则SNAP估计为

𝜃snap = max log 𝑝
′
(𝐼𝑛∣𝜃). (10)

3.3 KMC-ISNAP算算算法法法

SNAP算法利用传感器节点汇报的二进制观测

数据对目标进行定位,其基本思想是对监测区域进行

网格划分后构造似然矩阵,根据节点汇报的二进制观

测值对以该节点为中心的一个固定区域对应的矩阵

元素进行加 1或减 1,最后,矩阵中数值最大的元素对

应的位置即为目标源位置.该算法可以有效减小误警

节点的影响,在单目标定位时有较好的定位效果.

本文针对 SNAP算法作出改进, 提出了适合多

目标定位的基于𝐾均值聚类的改进加正减负算法

(KMC-ISNAP),描述如下.

Step 1: 根据节点汇报的二进制数据采用KMC

算法对报警节点进行聚类.

Step 2: 将WSN监控区域划分成𝑀 ×𝑀的网格,

网格分辨率不同,方形区域的大小不同,即覆盖监控

区域单元格的数量不同.

Step 3: 根据划分的网格单元构造一个矩阵𝐿,每

个单元格对应一个矩阵元素,即

𝐿 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝐿11 𝐿12 ⋅ ⋅ ⋅ 𝐿1𝑚

𝐿21 𝐿22 ⋅ ⋅ ⋅ 𝐿2𝑚

...
...

. . .
...

𝐿𝑚1 𝐿𝑚2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝐿𝑚𝑚

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ , (11)

其中𝐿𝑖𝑗为在 (𝑖, 𝑗)处的网格单元值.

Step 4: 利用聚类 𝑣1中节点对矩阵元素更新,有

𝐿𝑣1
ℎ+1(𝑖, 𝑗) =⎧⎨⎩
𝐿𝑣1

ℎ(𝑖, 𝑗) + 1× 𝑒(𝑖, 𝑗), 𝑑alarm(𝑖, 𝑗) ⩽ 𝑅𝑐;

𝐿𝑣1

ℎ(𝑖, 𝑗)− 1× 𝑒(𝑖, 𝑗), 𝑑unalarm(𝑖, 𝑗) ⩽ 𝑅𝑐;

0, otherwise.

(12)

𝑒(𝑖, 𝑗) =

⎧⎨⎩ 0.8, Δ𝑑(𝑖, 𝑗) ⩽ 𝑈 ;

1, Δ𝑑(𝑖, 𝑗) > 𝑈.
(13)

其中: 𝑑alarm(𝑖, 𝑗)为网格中心与 𝑣1中报警节点的欧氏

距离; 𝑑unalarm(𝑖, 𝑗)为网格中心与 𝑣1中未报警节点的

欧氏距离; 𝑅𝑐为传感器节点的探测半径; 𝑒(𝑖, 𝑗)为与

任意两个聚类中心距离差小于𝑈的报警节点对矩阵

元素的影响因子,取𝑈 = 0.2𝑅𝑐; Δ𝑑为报警节点与聚

类中心的距离差,将距离任意两个聚类中心距离差较

小的报警节点定义为模糊节点,模糊节点在分类过程

中虽然划分为最近的一类,但也有可能是感知到其他

目标源而发生报警. KMC-ISNAP算法中的影响因子

可以降低模糊节点对多目标定位的不利影响,有利于

提高定位精度.

Step 5: 计算矩阵元素最大值, max𝐿(𝑖, 𝑗)对应的

单元格网格中心为估计的目标 1位置,若有多个矩阵

元素值相等,则这些矩阵元素对应的单元格质心为估

计目标 1位置.

Step 6: 对于其他聚类,重复 Step 4和 Step 5,估计

下一个目标的位置.

4 仿仿仿真真真分分分析析析

本文提出的基于𝐾均值聚类的多目标定位算法

在Matlab仿真环境中实现,实验参数如表 1所示.

表 1 实验相关参数值

参数 取值

信标节点个数 100

节点探测半径 25

信号源强度 3 000

噪声模型 𝜔𝑛 ∼ 𝑁(0, 1)

传感器增益 2

报警阈值 5

对于随机分布在WSN监测区域的多个目标源,

假定目标随机分布的位置为 (𝑥𝑘, 𝑦𝑘), 通过定位算法

求出的目标位置为 (𝑥̂𝑘, 𝑦𝑘). 本文利用多次实验的均

方根误差作为定位算法的性能评价标准, 表达式如
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下:

RMSerror =
1

𝐾

√√√√√⎷
𝐵∑
𝑖=1

𝐾∑
𝑘=1

(𝑥𝑘 − 𝑥̂𝑘)
2
+ (𝑦𝑘 − 𝑦𝑘)

2

𝐵
,

(14)

其中𝐵为实验次数. 本文取𝐵 = 1000,每次实验中传

感器节点分布固定,目标源随机分布.

当网络中存在两个待定位的目标源时, 节点接

收到目标源发出的信号后报警并向基站发送信号 1,

其中包括探测到目标 1、探测到目标 2、探测到两个目

标和未探测到目标的误警. 根据节点观测信息采用

KMC算法对报警节点进行聚类后再进行定位估计.

多个目标源时的聚类成功率如图 1所示. 由图 1可见,

监控区域内存在探测到目标而并未发生报警的漏报

节点和未探测到目标而发生报警的误报节点, 基于

KMC的聚类方法可以将报警节点有效分类, 使之与

相应目标源对应.
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图 1 基于𝐾均值聚类的报警节点分类效果

表 2为多个目标源时的聚类成功率.由表 2中数

据可知, 当网络中存在的待定位目标源个数增加时,

基于KMC算法的聚类成功率略有降低, 但聚类成功

率均在 90 %以上,对定位结果基本没有影响.

表 2 多个目标源时的聚类成功率

目标源数目/个 2 3 4 5 6

聚类成功率/% 93.99 92.79 91.46 90.45 90.02

图 2为目标源个数不同时的定位误差. 由图 2可

见,随着目标源个数的增加,定位误差逐渐增大,因为

当目标源个数增加时,每个聚类中的报警节点数目变

少, 所以导致定位误差的增大.当网络中的信标节点

数目增加时,每个聚类中的报警节点数目也会相应增

多,定位误差减小. 当网络中待定位的目标源增多时,

定位问题将变得更加复杂,本文算法采用先聚类再定

位的方式完成多目标定位,计算复杂度不受目标源数

目的影响.
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图 2 不同目标源时的定位误差

当目标源个数相同时,分别采用CE算法、SNAP

算法和KMC-ISNAP算法进行定位估计. 图 3为误警

节点比例对定位算法的影响. 由图 3可见, 随着误警

节点比例的增加, KMC-ISNAP和SNAP算法定位误

差变化较小, CE算法的定位误差最大. SNAP算法未

考虑离两个信号源都较近的模糊节点对定位效果的

不利影响; KMC-ISNAP算法引入影响因子降低了模

糊节点对定位的影响,具有较高的定位精度和较好的

容错性. 随着误警节点的增多, CE算法的定位误差发

生较大变化,该算法在理想情况下具有较好的定位效

果,但受误警节点影响也较大.
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图 3 误警节点比例对定位算法的影响

图 4为信标节点数目对定位算法的影响.由图 4

可见, 3种算法的定位误差随着信标节点数量的增加

而减小, 这是由于节点密度增加后, 减小了误警节点

对定位误差的不利影响.信标节点数目相同时, CE算

法的定位误差最大, KMC-ISNAP算法的定位误差最

小.
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图 4 信标节点数目对定位算法的影响
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图 5为单元格长度对定位算法的影响.由图 5可

见, SNAP和KMC-ISNAP算法的定位误差随着单元

格长度变大而增大, CE算法定位误差与单元格长度

无关,相同单元格长度下, KMC-ISNAP算法的定位误

差最小. 单元格长度增大,则单元格个数变少,矩阵维

数减小, 计算量降低, 实际应用中可以通过权衡定位

精度和计算复杂度来设置单元格长度.
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图 5 单元格长度对定位算法的影响

5 结结结 论论论

本文针对存在错误报警的二进制传感器网络,提

出了基于𝐾均值聚类的二进制传感器网络多目标定

位算法. 根据二进制节点的观测信息,采用𝐾均值聚

类方法对报警节点进行分类,使报警节点与相应的目

标源对应. 在目标和节点间距离信息未知的条件下,

提出了KMC-ISNAP算法对目标源进行定位估计,引

入了影响因子以降低分类过程中的模糊节点对定位

精度的影响.通过仿真实验表明了在多个目标源随机

分布的情况下,本文提出的基于𝐾均值聚类的二进制

传感器网络多目标定位算法在不同信标节点个数、不

同误警节点比例和不同单元格长度时, 与CE算法和

SNAP算法相比较,具有较高的定位精度和较好的容

错性.
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